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U´vod
Te´matem te´to bakala´rˇske´ pra´ce jsou jednokana´love´ metody zpracova´n´ı rˇecˇi, jejich implementace a
porovna´n´ı.
Jednokana´love´ metody sn´ımaj´ı zvuk pouze jedn´ım mikrofonem. Pouzˇit´ı jednoho mikrofonu je
vy´hodne´ z hlediska ceny, nevy´hodou na druhe´ straneˇ je, zˇe nen´ı zna´m sˇum, ktery´ znehodnocuje rˇecˇ.
Existuje mnozˇstv´ı jednokana´lovy´ch metod pro potlacˇen´ı sˇumu, ktere´ se deˇl´ı podle toho, jesli je signa´l
zpracova´n v cˇasove´ nebo frekvencˇn´ı oblasti.
Pro u´speˇsˇne´ potlacˇen´ı sˇumu, ktery´m je znehodnoceny´ r´ecˇovy´ signa´l je nutne´ dany´ sˇum odhadnout.
Proto se pouzˇ´ıva´ detektor rˇecˇove´ aktivity, ktery´ urcˇ´ı v ktery´ch u´sec´ıch se rˇecˇ nenacha´z´ı. V prvn´ı cˇa´st´ı
se pra´ce veˇnuje prˇedzpracova´n´ı signa´lu. Jsou tu vysveˇtleny za´kladn´ı operace, ktere´ se prova´deˇj´ı prˇed
zpracova´n´ım samotnou metodou a na´sledneˇ po zpracova´n´ı. V dalˇs´ı cˇa´sti jsou podrobneˇji popsa´ny je-
dnotlive´ jednokana´love´ metody: spektra´ln´ı odecˇ´ıta´n´ı, jeho modifikace a Wienerova filtrace. V trˇet´ı cˇa´sti
pra´ce jsou zobrazeny vy´sledky simulac´ı provedeny´ch na jednotlivy´ch metoda´ch, ktere´ byly uvedeny.
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1 Prˇedzpracova´n´ı vstupn´ıho signa´lu
Prˇedt´ım, nezˇ se zacˇne rˇecˇovy´ signa´l zpracova´vat, tedy se pouzˇije neˇktera´ z metod pro zvy´razneˇn´ı
rˇecˇi, mus´ı by´t provedeny neˇktere´ za´kladn´ı kroky. Teˇmito za´kladn´ımi kroky se mysl´ı segmentace rˇecˇi,
na´sledne´ vyuzˇit´ı va´hovac´ıch oken a detektoru rˇecˇove´ aktivity.
1.1 Segmentace rˇecˇi
Za´kladn´ı operac´ı prˇi zpracova´n´ı rˇecˇi je rozdeˇlen´ı rˇecˇi na ra´mce (segmenty). Vy´cha´z´ıme z poznatku,
zˇe parametry rˇecˇi jsou konstantn´ı jen na kra´tke´m cˇasove´m u´seku. Segmenty mus´ı by´t dostatecˇneˇ
kra´tke´, aby byla zachova´na kvazistacionarita rˇecˇi, ale dostatecˇneˇ dlouhe´, aby bylo mozˇne´ postrˇehnout
kvaziperiodicky´ charakter rˇecˇove´ho signa´lu. Obvykle se vol´ı de´lka 10–30 ms.[8] Segmentace signa´lu
mu˚zˇe by´t:
1. bez vza´jemne´ho prˇekryvu
2. s prˇekryt´ım sousedn´ıch segment˚u
Segmentace signa´lu s prˇekryt´ım sousedn´ıch segment˚u vede k prˇesneˇjˇs´ım vy´pocˇt˚um parametr˚u rˇecˇove´ho
signa´lu.
Obra´zek 1: Princip segmentace bez prˇekryt´ı sousedn´ıch segment˚u a s prˇekryt´ım sousedn´ıch segment˚u.
Pocˇet segment˚u po segmentaci s prˇekryt´ım sousedn´ıch oken se da´ vypocˇ´ıtat na´sledovneˇ:
SN = [
L− P
N − P ], (1.1)
kde L je de´lka segmentovane´ho signa´lu, N je de´lka jedne´ho segmentu a P je de´lka prˇekryvu. Protozˇe
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spracova´n´ı signa´lu prob´ıha cˇasto za pomoci algoritmu˚ vyuzˇ´ıvaj´ıc´ıch Fouerierovou transformaci, je nutne´
volit de´lku segmentu na´sledovneˇ:
N = 2n, (1.2)
kde n = 0, 1, 2, . . .
Na´sledneˇ jsou segmenty va´zˇeny va´hovac´ım oknem. Va´hovac´ı okna mu˚zˇou by´t naprˇ´ıklad pravou´hle´
okno nebo Hammingovo okno a jine´ [3]. Vy´beˇr okna za´vis´ı od charakteru vstupn´ıho signa´lu [3]. Ham-
mingovo okno utlumı´ signa´l na okraj´ıch ra´mce a zabra´n´ı prˇechodovy´m jev˚um, vyuzˇ´ıva´ se hlavneˇ, kdyzˇ
se pouzˇije segmentace rˇecˇi s prˇekryt´ım. Na druhe´ straneˇ ma´ horsˇ´ı kmitocˇtove´ rozliˇsen´ı nezˇ pravou´hle´
okno. Hammingovo okno je definova´no na´sledovneˇ:
pro n = 0, 1, ..., N − 1 : w[n] = 0, 54− 0, 46 cos(n2pi
N
), (1.3)
pro ostatn´ı n : w[n] = 0. (1.4)
Pravou´hle´ okno je definova´no na´sledovneˇ:
pro n = 0, 1, ..., N − 1 : w[n] = 1, (1.5)
pro ostatn´ı n : w[n] = 0. (1.6)
kde w[n] je diskre´tn´ı va´hovac´ı funkce.
Prˇi analy´ze rˇecˇi rozkla´da´me rˇecˇovy´ signa´l na segmenty, ze ktery´ch pak analyzujeme jednotlive´
parametry. Po zpracova´n´ı signa´lu je nutne´ prove´st desegmentaci, aby sme opeˇt dostali cely´ signa´l.
Desegmentace, neboli zpeˇtna´ synte´za signa´lu, se prova´z´ı pomoc´ı [4]:
• metoda ostraneˇn´ı prˇesahu
• metoda prˇicˇten´ı prˇesahu
Vı´ce se vyuzˇ´ıva´ metoda prˇicˇten´ı prˇesahu. Princip te´to metody spocˇ´ıva´ v realizaci diskre´tn´ı konvoluci
dvou posloupnost´ı. Podmı´nkou je, aby jedna posloupnosti byla podstatneˇ delˇs´ı nezˇ druha´. Vstupn´ı
signa´l x[n] je rozcˇleneˇny´ na u´seky xi[n] po L vzorc´ıch a druhy´ vstupn´ı signa´l h[n] ma´ de´lku M a plat´ı
L >> M . Vy´sledn´ı konvoluce se pak rovna´:
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yi[n] = xi[n] ∗ h[n], (1.7)
kde i = 0, 1, 2, . . . Koncove´ cˇa´sti d´ılcˇ´ıch konvoluc´ı je nutne´ secˇ´ıst.
1.2 Detektor rˇecˇove´ aktivity: VAD
Detektor rˇecˇi nebo detektor rˇecˇ-pauza (angl. Voice activity detection: VAD) je velmi d˚ulezˇita´ soucˇa´st
zpracova´n´ı rˇecˇi. Veˇtsˇina jednokana´lovy´ch metod vyuzˇ´ıvaj´ıc´ıch spektra´ln´ı odecˇ´ıtan´ı vyuzˇ´ıva´ VAD aby
rozhodli, ve ktery´ch u´sec´ıch se nenacha´z´ı rˇecˇovy´ signa´l. Toto se vyuzˇ´ıva´ na spra´vny´ odhad sˇumu.
Za´kladn´ı prˇedpoklad je, zˇe sˇum je staciona´rn´ı v kra´tky´ch u´sec´ıch, proto mu˚zˇe by´t sˇum z teˇchto u´sek˚u
pouzˇit na odstraneˇn´ı sˇumu z u´sek˚u, kde je rˇecˇ prˇ´ıtomna. Rozhodnut´ı, zda je, nebo nen´ı rˇecˇ prˇ´ıtomna
v dane´m u´sek˚u, je jedna z nejcitliveˇjˇs´ıch cˇa´st´ı kvalitn´ıho zvy´razneˇn´ı rˇecˇi, protozˇe nespra´vne´ odhad-
nut´ı sˇumu mu˚zˇe ve´st k znehodnocen´ı vy´sledne´ho zvy´razneˇne´ho signa´lu. Prˇesnost VAD silneˇ ovlivnˇuje
zkreslen´ı rˇecˇi a potlacˇen´ı sˇumu. Prvn´ı VAD algoritmy vyuzˇ´ıvali kra´tkodobou energii a koeficienty
linea´rn´ı prˇedpoveˇdi. VAD zalozˇene´ na vyuzˇit´ı energie se hodneˇ vyuzˇ´ıvaj´ı hlavneˇ kv˚uli jejich n´ızky´m
vy´pocˇetn´ım na´rok˚um.
1.2.1 Princip VAD
VAD zarˇ´ızen´ı pracuj´ı na principu porovnan´ı energie signa´lu s prahem za´visly´m na u´rovni sˇumu. Rˇecˇ
je detekovana´, kdyzˇ odhadnuta´ energie je nad u´rovn´ı prahu a v tomto prˇ´ıpade se nastav´ı vy´stup VAD
na hodnotu 1. Veˇtsˇina VAD algoritmu˚ ma´ na vy´stupu bina´rn´ı rozhodnut´ı zalozˇene´ na porovna´vac´ı
metodeˇ ra´mec po ra´mci. Ra´mec vstupn´ıho signa´lu je kra´tky´ cˇasovy´ u´sek s de´lkou 10–30 ms. Za´kladne´
blokove´ sche´ma VAD je zobrazeno na Obr. 2
1.2.2 Adaptivneˇ nastavitelny´ pra´h
Nastav´ı se pocˇa´tecˇn´ı hodnota prahu. Z prvn´ıch ra´mc˚u, kde se nenacha´z´ı rˇecˇ se vypocˇte strˇedn´ı hodnota
E(X) a rozptyl D(X). Pak se hodnota prahu nastav´ı podle vztahu
tr = E(X) + α
√
D(X), (1.8)
kde α je konstanta. E(X) a D(X) mohou by´t vypocˇteny na´sledovneˇ:
E(X) =
∑
xi=Q
(xi)p(xi), (1.9)
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Obra´zek 2: Blokove´ sche´ma VAD
D(X) =
∑
xi=Q
[xi − E(X)]2p(xi), (1.10)
kde na´hodna´ velicˇina X je diskre´tn´ı, kdyzˇ posloupnost rea´lny´ch cˇ´ısel xi a neza´porny´ch rea´lny´ch cˇ´ısel
pi takova´, zˇe plat´ı na´sleduj´ıc´ı:
p(X = xi) = pi, (1.11)
a za´rovenˇ:
∑
p(X = xi) =
∑
xipi = 1. (1.12)
Na´sledneˇ se urcˇ´ı hodnota vybrane´ charakteristiky signa´lu v aktua´ln´ım ra´mci X. Kdyzˇ naby´va´ veˇtsˇ´ı
hodnoty nezˇ prahova´ hodnota tr, je detekovana´ rˇecˇ. Kdyzˇ mensˇ´ı, je detekovana´ pauza. Soucˇasne´ se up-
ravuj´ı hodnoty E(X) a D(X) charakteristiky a stanov´ı se nova´ prahova´ hodnota
1.2.3 VAD zalozˇeny´ na vyuzˇit´ı energie
Vzhledem na to, zˇe rˇecˇ je segmentova´na na ra´mce, ma´ kazˇdy´ ra´mec svou kra´tkodobou energii Eseg,
kterou VAD zjiˇst’uje vy´pocˇtem
Eseg =
∞∑
t=−∞
[s(t)w(n− t)]2, (1.13)
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kde s(t) je vzorek signa´lu v cˇase t a w[n] je typ va´hovac´ıho okna. Prˇi vy´pocˇtu kra´tkodobe´ energie je
doporucˇena´ de´lka ra´mc˚u 10–30 ms a vzorkovac´ı frekvence fvz = 8–10 kHz[5]. Funkce je velmi citliva´
na zmeˇny u´rovneˇ signa´lu, proto se vyuzˇ´ıva´ kra´tkodoba´ intenzita, ktera´ tento nedostatek odboura´va´
Mn =
∞∑
t=−∞
|s(t)|w(n− t). (1.14)
Segment energie se pak porovna´va´ s prahovou hodnotou energie Ep definovanou jako:
Ep = 1, 5Ed, (1.15)
kde Ed je u´rovenˇ energie sˇumu v pozad´ı. Aktualizuje se podle
En = (1− p)E0d + pE, (1.16)
kde Ed0 je posledn´ı zna´ma´ hodnota energie. Na´sledna´ aktualizace se prova´d´ı v rˇecˇovy´ch pauza´ch.
Parametr p se vol´ı podle potrˇeb a E je energie dane´ho segmentu. Kdyzˇ Eseg > Ep, VAD detekuje
rˇecˇ, jinak se aktualizuje energie sˇumu.
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2 Jednokana´love´ metody pro zvy´razneˇn´ı rˇecˇi
Jednokana´love´ metody se jinak daj´ı jednodusˇe nazvat jednovstupe´ metody. Zpracova´vany´ signa´l je
sn´ımany´ jen jedn´ım mikrofonem a na´sledneˇ je upraven algoritmem pro zpracova´n´ı rˇecˇi.
Velkou vy´hodou jednokana´lovy´ch metod je vyuzˇit´ı jen jednoho kana´lu Pro sn´ıma´n´ı signa´lu je za-
potrˇeb´ı jen jeden mikrofon, co vy´razneˇ znizˇuje na´klady. Oproti tomu zase nen´ı k dispozici zˇa´dny´
referencˇn´ı signa´l, ktery´ by mohl by´t pouzˇit k odhadu rusˇen´ı. Odhad rusˇive´ho signa´lu pak mus´ı by´t
proveden v perioda´ch, kde se rˇecˇovy´ signa´l nenacha´z´ı. K tomu je nutne´ pouzˇ´ıt detektor rˇecˇove´ aktivity.
Obvykly´m prˇedpokladem by´va´, zˇe vstupuj´ıc´ı sˇum je aditivn´ı a staciona´rn´ı. Jednokana´love´ metody
mu˚zˇou zpracova´vat signa´l ve frekvencˇn´ı nebo cˇasove´ oblasti.
2.1 Za´kladn´ı metoda spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı
Vy´hodou metody spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı spocˇ´ıva´ v jej´ı jednoduchosti a schopnosti prˇizp˚usoben´ı vlast-
nost´ı pomoc´ı vhodny´ch u´prav a mozˇnosti nastaven´ı parametr˚u. Blokove´ sche´ma za´kladn´ı metody
spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı je na Obr. 3.
Obra´zek 3: Blokove´ sche´ma spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı [7]
Princip metody spocˇ´ıva´ v odhadu spektra sˇumu zasˇumeˇne´ho signa´lu a jeho na´sledne´ odecˇ´ıta´n´ı.
K tomu se vyuzˇ´ıvaj´ı neˇktere´ pomocne´ u´kony vysveˇtlene´ v kapitole 1. Odhad spektra sˇumu je urcˇen za
pomoc´ı VAD v u´sec´ıch kde nen´ı rˇecˇ. Za´kladn´ım prˇedpokladem te´to metody je nekorelovany´ aditivn´ı
sˇum. To na´m dovoluje vyuzˇ´ıt na´sleduj´ıc´ı model:
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y(n) = s(n) + d(n), (2.1)
kde s(n) prˇedstavuje za´kladny´ rˇecˇovy´ signa´l, d(n) nekorelovany´ sˇum, ktery´ ovlivn´ı rˇecˇ a y(n)
prˇedstavuje sˇumem znehodnocenou rˇecˇ. Prˇedpokla´da´me taky, zˇe rˇecˇ a sˇum jsou v kra´tkodobe´m
zpracova´n´ı staciona´rn´ı signa´ly. Vzhledem k tomuto prˇedpokladu si oznacˇ´ıme signa´ly z rovnice (2.1)
na´sledovneˇ:
yw(n) = sw(n) + dw(n). (2.2)
Prˇed samotny´m pouzˇit´ım metody spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı, mus´ı by´t nejdrˇ´ıv rˇecˇ segmentova´na a na´sledneˇ
na´sobena pomoc´ı va´hovac´ıho okna. Tento proces je podrobneˇji popsa´n v kapitole 2. Na´sledneˇ je po-
moc´ı diskre´tn´ı Fourierove´ transformace (Discrete Fourier transform: DFT) [3] vstupn´ı signa´l prˇeveden
z cˇasove´ oblasti do frekvencˇn´ı oblasti. Ve frekvencˇn´ı oblast´ı mu˚zˇeme pocˇ´ıtat s modulem spektra nebo
s vy´konovy´m spektrem signa´lu. Potom:
|Yw(ω)|2 = |Sw(ω)|2 + |Dw(ω)|2 + Sw(ω)Dw ∗ (ω) + Sw ∗ (ω)Dw(ω), (2.3)
kde Dw∗ a Sw∗ reprezentuj´ı komplexn´ı cˇ´ısla Dw(ω) a Sw(ω). |Sw(ω)| vyja´drˇuje kra´tkodobou energii
spektra rˇecˇi.Dw(ω) je aproximovane´ E[|Dw(ω)|2], E[Sw(ω)Dw∗(ω)] a E[Sw∗(ω)Dw(ω)], E[.] je vy´pocˇet
statisticke´ho parametru strˇedn´ı hodnoty, ktery´ je vypocˇten pomoc´ı VAD. Vzhledem na nekorelovany´
sˇum se signa´lem, E[Sw(ω)Dw ∗ (ω)] a E[Sw ∗ (ω)Dw(ω)] jsou nulove´ a odhad v |Sˆ(ω)|2 z |S(ω)|2 je
odvozeny´ z rovnice (2.3) jako
|Sˆ(ω)|2 = |Yw(ω)2| − E[|Dw(ω)|2], (2.4)
kde E[|Dw(ω)|2] je odvozene´ se zna´my´ch vlastnost´ı sˇumu d(n) nebo z vlasntnost´ı sˇumu, ktere´ jsme
zmeˇr´ili v intervalech, kde je pr´´ıtomen pouze sˇum, tedy v pauza´ch mezi rˇecˇ´ı. Nevy´hodou a znacˇn´ım
omezen´ım vsˇech algoritmu˚ spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı jsou tzv. hudebn´ı to´ny [7]. Prˇicˇinou vzniku je
prˇedevsˇ´ım sˇpatny´ odhad spektra hluku. V prˇ´ıpadech, zˇe |Sw(ω)| je za´porne´ z d˚uvodu nadhocnocen´ı
sˇumu, je da´no rovno nule.
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|Sw(ω)|2 > 0, |Sw(ω)|2 = |Yw(ω)2| − E[|Dw(ω)|2], (2.5)
jinak |Sw(ω)|2 = 0. (2.6)
S vyuzˇit´ım prˇedpokladu, zˇe kra´tkodoba´ fa´ze je nepodstatna´, mu˚zˇeme aproximovat RSw(ω), fa´z´ı
Sw(ω) pomoc´ı RYw(ω)
Sˆw(ω) = |Sw(ω)|exp[jRYw(ω)]. (2.7)
Na´sledn´ı inverzn´ı Fouerierovou transformac´ı dostaneme
Sˆw(n) = F
−1Sˆw(ω). (2.8)
2.2 Modifikovana´ metoda spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı
Protozˇe v za´kladn´ı metodeˇ spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı docha´zelo k tzv. hudebn´ım to´n˚um. Byly vyvinuty
r˚uzne´ modifikovane´ metody spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı. Jedna z metod, ktera´ rˇesˇ´ı tento proble´m je algo-
ritmus navrzˇen Berouti [7], viz Obr. 2.2.
Tato metoda vylepsˇuje sˇiroko pa´smove´ potlacˇen´ı sˇumu a za´rovenˇ potlacˇuje vznik hudebn´ıch to´n˚u.
Narozd´ıl od za´kladn´ı metody, spektra´ln´ı slozˇky vy´sledn´ıho signa´lu jsou modifikovane´
|Sˆ(ω)|2 > β[|Dˆw(ω)|2], |Sˆ(ω)|2 = |Yw(ω)2| − α[|Dˆw(ω)|2], (2.9)
jinak |Sˆ(ω)|2 = β|Dˆw(ω)|2], (2.10)
kde α ≥ 1 je subtrakcˇn´ı faktor, 0 < β << 1 je parametr spektra´ln´ıho pozad´ı. V za´kladn´ı metodeˇ je
subtrakcˇn´ı faktor α = 1. Vysˇsˇ´ım subtrakcˇn´ım faktorem docha´z´ı k poklesu amplitudy sˇirokopa´smovy´ch
vrcholk˚u ve spektru. Parametr α take´ ovlivnˇuje zkreslen´ı vy´sledne´ho signa´lu. Dalˇs´ım zlepsˇen´ım docha´z´ı
vhodny´m nastaven´ım parametru β. Parametr β ovlivnˇuje mnozˇstv´ı zbytkove´ho sˇumu, ktery´ je prˇ´ıtomen
ve zpracova´vane´m signa´le. Velkou nevy´hodou tohoto algoritmu je neschopnost reagovat na zmeˇny sˇumu,
ktery´ ovlivnˇuje vstupn´ı rˇecˇovy´ signa´l [7].
2.3 Pa´smove´ spektra´ln´ı odecˇ´ıta´n´ı
Pa´smove´ spektra´ln´ı odecˇ´ıta´n´ı vy´cha´z´ı z prˇedpokladu, zˇe SNR jednotlivy´ch diskre´tn´ıch kmitocˇt˚u se mu˚zˇe
meˇnit ra´mec od ra´mce. Tyto zmeˇny jsou prˇ´ıcˇinou hudebn´ıch to´n˚u.
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Obra´zek 4: Blokove´ sche´ma modifikovane´ metody spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı.
[7]
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Odhad zvy´razneˇne´ rˇecˇi v j-te´m kmitocˇtove´m pa´smu je
|Sˆj(ω)|2 = |Yj(ω)|2 − αjδj |Dˆj(ω)|2, (2.11)
kde δj je prˇ´ıdavny´ subtrakcˇn´ı faktor pro jednotliiva´ kmitocˇtova´ subpa´sma. Hodnoty parametru δj
se stanovuj´ı empiricky. Nastaven´ı se prova´z´ı na´sledovneˇ [11]:
δj = 1 pro fj < 1 kHz, (2.12)
= 2.5 pro 1 kHz < fj < Fs/2− 2 kHz, (2.13)
= 1.5 pro fj > Fs/2− 2 kHz, (2.14)
kde fj je nejvysˇsˇ´ı kmitocˇet j-te´ho subpa´sma a Fs je vzorkovac´ı kmitocˇet.
Na nizˇsˇ´ıch kmitocˇtech jsou pouzˇ´ıva´ny nizˇsˇ´ı hodnoty parametru δj , protozˇe je tam soustrˇedeˇna
veˇtsˇina energie rˇecˇove´ho signa´lu [11].
2.4 Spektra´ln´ı odecˇ´ıta´n´ı pomoc´ı Minimum Mean Square Estimator
Vy´hodou tohoto algoritmu je optima´ln´ı stanoven´ı subtrakcˇn´ıch parametr˚u. Obecne´ vyja´drˇen´ı algoritmu
spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı MMSE je na´sledovne´ [2]:
|Sˆ(ω)|2 = γp|Y (ω)|2 − αp|Dˆ(ω)|2, (2.15)
kde γp a αp jsou subtrakcˇn´ı parametry, ktere´ je mozˇne´ vy´pocˇ´ıtat podle vztah˚u (2.16) a (2.17).
γp =
ξ2
1 + ξ2
{1− ξ}, (2.16)
αp =
ξ2
1 + ξ2
. (2.17)
Pro vy´pocˇet hodnot ξ je nutne´ zna´t cˇisty´ signa´l. V rea´ln´ıch podmı´nka´ch, prˇi nahra´va´n´ı jedn´ım mikro-
fonem, veˇtsˇinou nen´ı zna´m cˇisty´ signa´l, proto ho pro u´cˇely algoritmu nahrad´ıme:
ξ = (1− η) max ( |Y (ω)|
2
|Dˆ(ω)|2 − 1, 0) + η
|Sˆprev(ω)|
Dˆ(ω)
, (2.18)
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kde η je konstanta rovna 0,96 a |Sˆprev(ω)| je vypocˇtene´ spektrum zvy´razneˇne´ rˇecˇi z prˇedchoz´ıho ra´mce
[2].
2.5 Wiener˚uv filtr
Wiener˚uv filtr byl navrzˇen Norbertem Wienerem a publikova´n byl v roku 1949 [13]. C´ılem Wienerova
filtru je minimalizovat Euklidovsku vzda´lenost mezi origina´ln´ım a filtrovany´m signa´lem
e2 = E{[sˆ(n)− s(n)]2}. (2.19)
Princip Wienerova filtra je zobrazen na Obr. 5. Pro odhad spektra sˇumu a rˇecˇi se vyuzˇ´ıva´ VAD.
Obra´zek 5: Princip Wienerova filtra
Blok H(ω) se nazy´va Wiener˚uv korekcˇn´ı faktor a je matematicky vyja´drˇen na´sledovneˇ:
H(ω) =
|S(ω)|
|Y (ω)| , (2.20)
kde |Sω)| a |Y (ω|) jsou moduly spektra sˇumu a rˇecˇi. Protozˇe tyto spektra nejsou zna´me, uprav´ıme
rovnici jejich nahrazen´ım:
H(ω) =
|Yˆ (ω)| − |Dˆ(ω)|
|Yˆ (ω)| , (2.21)
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kde Yˆ (ω) je modul odhadu spektra zasˇumeˇne´ rˇecˇi a Dˆ(ω) je modul odhadu spektra sˇumu. Wiener˚uv
korekcˇn´ı faktor naby´va hodnot v rozmez´ı < 0, 1 >. Pro cˇa´sti, ve ktery´ch se nacha´z´ı pouze sˇum, nebo je
spektrum rˇecˇi naby´va´ neporovnatelneˇ mensˇ´ıch hodnot nezˇ spektrum sˇumu, naby´va´ Wener˚uv korekcˇn´ı
faktor nulovy´ch hodnot. Pro cˇa´sti s rˇecˇovy´m signa´lem naby´va´ hodnot H(ω) = 1.
Potlacˇen´ı hluku ze zarusˇene´ho signa´lu lze dosa´hnout vyna´soben´ım kra´tky´ch spektra´ln´ıch hodnot
zasˇume´le´ rˇecˇi Wienerovy´m korekcˇn´ım faktorem.
|Sˆ(ω)| = H(ω)|Y (ω)|. (2.22)
22
3 Porovna´n´ı metod
Metody uvedene´ v kapitole 3 jsem implementoval v prostrˇed´ı Matlab. V te´to kapitole se budu veˇnovat
porovna´n´ı implementovany´ch metod a jejich zhodnocen´ı.
Cˇista´ rˇecˇ je nahra´vka ’cista 10s’, obsahuje muzˇsky´ hlas, ma´ de´lku 10 s a obsahuje minima´ln´ı
mnozˇstv´ı sˇumu, ktere´ je zp˚usobeno nahra´vac´ım zarˇ´ızen´ım. Vzorkovac´ı frekvence fs = 8000 Hz, signa´l
ma´ proto 80 000 vzork˚u, viz Obr. 6.
Obra´zek 6: Cˇasovy´ pr˚ubeˇh nezasˇumeˇne´ rˇecˇi.
Na´sledneˇ byla rˇecˇ zasˇumeˇna´ r˚uzny´mi sˇumy. Jednotlive´ sˇumy jsou nahra´vky z rea´ln´ıho prostrˇed´ı.
Sˇumy jsou vybra´ny tak, aby oveˇrˇili funkcˇnost implementovany´ch metod. Veˇtsˇina energie lidske´ rˇecˇi je
soustrˇedena v rozsahu od 80–1200 Hz [1]. Proto jsem vybral sˇumy ktere´ maj´ı r˚uzna´ spektra. Naprˇ´ıklad
spektrum hluku motoru auta ma´ energii soustrˇedenou hlavneˇ na nizˇsˇ´ıch frekvenc´ıch do 400 Hz, cˇ´ım
prˇekry´va´ cˇa´st rˇecˇi, viz Obr. 7. Energie sˇumu vrtacˇky je rozprestrˇena po cele´m spektru. Sˇum vrtacˇky
nav´ıc obsahuje na´hodne´ impulzn´ı sˇumy, ktere´ se opakuj´ı v pravidelne´m intervalu, viz. Obr. 10. Sˇum
mixe´ru obsahuje minima´ln´ı hodnoty energie v oblasti od 0–400 Hz, na neˇktery´ch frekvenc´ıch zcela
prˇekry´va´ rˇecˇovy´ signa´l, viz. Obr. 8.
Zasˇumeˇny´ signa´l byl na´sledneˇ segmentova´n. Pocˇet vzork˚u v jednom segmentu byl zvolen 256, tak,
aby bylo zachova´no pravidlo podle rovnice (1.2). De´lka prˇekryvu byla zvolena 50% z de´lky segmentu,
teda 128 vzork˚u. Kazˇdy´ segment byl vyna´soben Hammingovy´m oknem, ktere´ ma´ schopnost potlacˇit
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Obra´zek 7: Modul spektra zvuku motoru auta
Obra´zek 8: Modul spektra zvuku mixe´ru
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Obra´zek 9: Modul spektra zvuku sprchy
Obra´zek 10: Modul spektra zvuku vrtacˇky
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postrann´ı laloky ve spektru, ktere´ zkresluj´ı spektra´ln´ı koeficienty, viz rovnice (1.3).
Pro odhad sˇumu a za´rovenˇ vy´pocˇet SNR je nutne´ vyuzˇ´ıt VAD. V tomto prˇ´ıpadeˇ jsem vyuzˇil VAD,
ktere´ho princip je popsa´n v kapitole 1. Uka´zka funkcˇnosti VAD je na Obr. 11. Pro segmentaci a VAD
byla napsa´na funkce VADseg.m, pro na´slednou desegmentaci deseg.m
Obra´zek 11: Uka´zˇka funkcˇnosti VAD.
3.1 Metody hodnocen´ı kvality rˇecˇove´ho signa´lu
Pro hodnocen´ı kvality rˇecˇi se pouzˇ´ıvaj´ı dveˇ za´kladn´ı metody hodnocen´ı, a to subjektivn´ı a objektivn´ı.
3.1.1 Subjektivn´ı metody
Subjektivn´ı metody se pouzˇ´ıvaj´ı hlavneˇ pro jejich schopnost posuzovat kvalitu z hlediska lidske´ho
vn´ıma´n´ı. Jejich nevy´hodou je subjektivn´ı vn´ıma´n´ı cˇloveˇka. Metody jsou detailneˇ popsane´ v do-
porucˇen´ıch ITU-T rˇady P [14]. Pro hodnocen´ı kvality vyuzˇiju stanard ITU-T doporucˇen´ı P.835, ktere´
vyuzˇ´ıva´ trˇi samosatne´ hodnocen´ı. Nejdrˇ´ıv hodnot´ı signa´l a jeho zkreslen´ı, viz Tab. 1, pak samostatneˇ
hodnot´ı sˇum pozad´ı, viz Tab. 2 a na´sledneˇ hodnot´ı celkovou kvalitu pomoc´ı stupnice, kterou pouzˇ´ıva´
metoda MOS [14], viz Tab. 3.
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hodnocen´ı popis rˇecˇi
5 velmi prˇirozena´, zˇa´dne rusˇen´ı
4 prˇijatelneˇ prˇirozena´, male´ rusˇen´ı
3 trochu prˇirozena´, trochu degradovana´
2 trochu neprˇirozena´, prˇijatelneˇ degradovana´
1 velmi neprˇirozena´, velmi rusˇena´
Tabulka 1: Tabulka hodnocen´ı SIG (Scale of Signal Distortion).
hodnocen´ı vliv pozad´ı
5 mizivy´
4 trochu na´padny´
3 na´padny´, neobteˇzˇuj´ıc´ı
2 zrˇetelny´, pomeˇrneˇ obteˇzˇuj´ıc´ı
1 velmi zrˇetelny´, velmi obteˇzˇuj´ıc´ı
Tabulka 2: Tabulka hodnocen´ı BAK (Scale of Background Intrusiveness).
hodnocen´ı kvalita rˇecˇi u´rovenˇ zkreslen´ı
5 vynikaj´ıc´ı zˇa´dne´ zkreslen´ı
4 dobra´ rozpoznatelna´, ale neprˇ´ıjemna´
3 prˇijatelna´ rozpoznatelna´, trochu neprˇ´ıjemna´
2 sˇpatna´ neprˇ´ıjemna´, ale ne protivna´
1 neprˇijatelna´ neprˇijatelna´
Tabulka 3: Tabulka hodnocen´ı MOS (Mean Opinion Scores).
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3.1.2 Objektivn´ı metody
Prova´deˇn´ı subjektivn´ıch test˚u je cˇasoveˇ i financˇneˇ na´rocˇne´, proto se vyuzˇ´ıvaj´ı i objektivn´ı metody, je-
jichzˇ c´ılem je nahradit hodnocen´ı signa´lu vhodny´m algoritmem. Pro hodnocen´ı vyuzˇiju metodu odhadu
Signal to Noise ratio (pomeˇr signa´l/sˇum), konkre´tneˇ metodu segmenta´ln´ıho SNR, ktera´ se nejv´ıce ze
vsˇech metod vyuzˇ´ıvaj´ıch´ıch SNR prˇiblizˇuje rea´lny´m hodnota´m SNR. Objektivn´ı metody jsou popsane´
v doporucˇen´ıch rady ITU-T rˇady P [14], [3].
3.2 Spektra´ln´ı odecˇ´ıta´n´ı
Metoda spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı byla popsa´na v kapitole 2. Pro testova´n´ı metody byla pouzˇita funkce
spectral.m. Postupneˇ byly aplikova´ny vsˇechny sˇumy s ru´zny´mi u´rovneˇma.
Prˇi SNRin = 10 je metoda u´cˇinna´ prˇi vsˇech druz´ıch sˇumu. Sˇum je potlacˇen a nevznikaj´ı skoro zˇa´dne´
hudebn´ı to´ny. Zkreslen´ı signa´lu pri vysoky´ch SNRin je nepoznatelne´ lidsky´m uchem. Z klesaj´ıc´ım SNRin
se zhorsˇuje kvalita vy´stupn´ıho signa´lu, zacˇ´ınaj´ı se objevovat hudebn´ı to´ny, ktere´ jsou pri SNRin = 0
uzˇ docela silne´ a zacˇ´ınaj´ı by´t rusˇiveˇjˇs´ı nezˇ samotny´ sˇum. Nejle´pe se metoda spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı
poradila se sˇumem mixe´ru, co je mozˇne´ videˇt prˇi porovna´n´ı hodnot SNRout z jednotlivy´ch tabulek.
Zkreslen´ı signa´lu u sˇumu mixe´r bylo pomerneˇ slabe´, hudebn´ı to´ny nebyly tak neprˇ´ıjemne´ a zrˇetelne´
jak u ostatn´ıch. Sˇum vsˇak u za´porny´ch hodnot SNRin byl pomeˇrneˇ zle potlacˇen.
U sˇumu z motoru auta byla pozorovatelna´ zmeˇna sˇumu v pozad´ı, ktery´ nabyl neurcˇity´ charakter
a byl dokonce rusˇiveˇjˇs´ı nezˇ p˚uvodn´ı sˇum. Metoda spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı si nejh˚urˇ poradila s t´ımto
sˇumem, u kladny´ch hodnot SNRin vznikaly velmi silne´ hudebn´ı to´ny a signa´l byl zkreslen.
Sˇum z vrtacˇky byl odboura´n pomeˇrneˇ dobrˇe prˇi kladny´ch hodnota´ch SNRin. Prˇi nizˇsˇ´ıch hodnota´ch
vsˇak zacˇ´ınal by´t signa´l zkreslen, objevily se silne´ hudebn´ı to´ny ktere´ byly velmi rusˇive´ pro vsˇechny
posluchacˇe. Nakonec byl rˇecˇovy´ signa´l silneˇ potlacˇen spolu ze sˇumem. Impulzn´ı sˇumy nebyly potlacˇeny
v˚ubec.
Hodnoty SNRout u sˇumu Sprcha byly podobne´ hodnota´m u sˇumu Mixe´r, avsˇak hudebn´ı to´ny byly
rusˇiveˇjˇs´ı.
3.3 Modifikovana´ metoda spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı
Pro implementaci byl pouzˇit skript spectral berouti.m. Podobneˇ jako u prˇedesˇle´ metody
spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı, postupneˇ jsem znehodnotil rˇecˇ sˇumy, ktere´ jsou urcˇene´ k testova´n´ı metod. Tato
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Sˇum Mixe´r
SNRin SNRout SNRE SIG BAK MOS
(dB) (dB) (dB) - - -
10 11,3 1,3 5 5 5
5 9,05 4,05 5 4 4
0 6,4 6,4 5 4 4
-5 3,3 8,3 4 3 3
-10 0,1 9,9 4 2 2
Sˇum Auto
10 10,9 0,9 5 4 4
5 8,4 3,4 4 4 4
0 5,11 5,11 4 3 3
-5 2,17 7,17 3 2 3
-10 -1,4 8,6 2 2 2
Sˇum Sprcha
10 11,1 1,1 5 4 5
5 8,72 3,72 5 4 4
0 5,7 5,7 4 3 3
-5 3,37 8,37 3 3 3
-10 0,04 10,04 3 2 2
Sˇum Vrtacˇka
10 11,3 1,3 5 5 5
5 8,2 3,2 5 4 4
0 5,2 5,2 4 4 4
-5 1,85 6,85 4 3 3
-10 -1,6 8,4 2 2 2
Tabulka 4: Prˇehled vy´stupn´ıch u´daj˚u a hodnocen´ı metody spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı.
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metoda byla zlozˇiteˇjˇs´ı na testova´n´ı, vzhledem k nastavova´n´ı parametru β a take´ upravova´n´ı rozsahu
parametru α, ktery´ se pocˇ´ıta´ pomoc´ı loka´ln´ıho SNR [3]. Bylo pomeˇrneˇ zlozˇite´ idea´lneˇ urcˇit parametry.
Kdyzˇ byl parametr β prˇ´ıliˇs vysoky´, sˇum nebyl odstraneˇn dostatecˇneˇ a v plne´m rozsahu mozˇnost´ı te´to
metody, kdyzˇ byl naopak prˇ´ıliˇs maly´, ve vy´sledne´ rˇecˇi se objevovali hudebn´ı to´ny. Nastaven´ı parametru
β pro jednotlive´ sˇumy a jednotlive´ hodnoty SNRin jsou uvedeny v Tab. 5. Rozsah parametru α jsem
nastavil v rozmez´ı 1–3, u za´porn´ıch hodnot SNRin jsem zvysˇoval rozsah na α = 1–4. To cˇa´stecˇne
utlmilo hudebn´ı to´ny, avsˇak na u´kor toho jemneˇ zkreslilo vy´stupn´ı signa´l.
U kladny´ch hodnot SNRin byl sˇum mixe´r potlacˇen bez vedlejˇs´ıch efekt˚u jako jsou hudebn´ı to´ny,
praska´n´ı nebo zkreslen´ı signa´lu. U hodnoty SNRin = −5 (dB) byla kvalita signa´lu ovlivneˇna hudebn´ımi
to´ny a jemny´m zkreslen´ım rˇecˇi a na´sledneˇ pak u hodnoty SNRin = −10 (dB) bylo zkreslen´ı znatelne´,
sˇum silny´ a hudebn´ı to´ny velmi rusˇive´.
Podobneˇ jako u prˇedosˇle´ metody, i tato metoda meˇla nejveˇtsˇ´ı proble´m s odstraneˇn´ım sˇumu z motoru
auta. Po potlacˇen´ı sˇumu, ktere´ nebylo velice u´speˇsˇne´, vznikaly v nahra´vce hudebn´ı to´ny a hlavneˇ prˇi
za´porny´ch hodnota´ch SNRin byly to´ny velice rusˇive´ azˇ neprˇ´ıjemne´.
S klesaj´ıc´ımi hodnotami SNRin pomeˇrneˇ rychle klesala schopnost potlacˇit sˇum. Hodnoty SNRout
jsou sice uspokojive´, ale to mu˚zˇe by´t zp˚usobeno neprˇ´ıtomnost´ı hudebn´ıch to´n˚u i prˇi vysoke´ u´rovn´ı
sˇumu.
Po aplikaci metody na rˇecˇ znehodnocenou sˇumem vrtacˇky bylo slysˇet velmi rusˇive´ hudebn´ı to´ny,
impulzn´ı sˇumy nebyly potlacˇeny v˚ubec, stejneˇ jako u prˇedosˇle´ metody.
Pomoc´ı parametr˚u se dal regulovat pomeˇr sˇumu a hudebn´ıch to´nu ve vy´stupn´ım signa´lu. Idea´ln´ı
hodnoty parametru β byli nastaveny v rozmez´ı β = 0,06–0.09, v za´vislosti charakteru a u´rovneˇ sˇumu.
Nastaven´ı bylo provedeno tak, aby byl co nejle´pe odstraneˇn sˇum a za´rovenˇ nevznikaly hudebn´ı to´ny.
3.4 Pa´smove´ spektra´ln´ı odecˇ´ıta´n´ı
Pro testova´n´ı metody je pouzˇit skript spectral pasmove.m. Parametr α byl nastaven v rozsahu 1–5,
veˇtsˇ´ı rozsah umozˇnˇuje rozdeˇlen´ı signa´lu na subpa´sma a vyuzˇit´ı parametru δj . Hodnoty parametru β,
vy´sledne´ hodnoty SNRout a hodnocen´ı u´speˇsˇnosti metody je uvedeno v Tab. 6.
Metoda pa´smove´ho spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı velice dobrˇe potlacˇila sˇum v signa´lech s SNRin = 0–
10 (dB) a to bez na´znak˚u hudebn´ıch to´n˚u. Avsˇak, u nizˇsˇ´ıch hodnot SNRin byl signa´l znehodnocen
velice rusˇivy´mi hudebn´ımi to´ny, specia´lneˇ u signa´lu znehodnocene´ho sˇumem z motoru auta. V tomto
prˇ´ıpadeˇ byl signa´l velice zkresleny´. Hodnoty parametru β, oproti modifikovane´ metodeˇ spektra´ln´ıho
30
Sˇum Mixe´r
α β SNRin SNRout SNRE SIG BAK MOS
- - (dB) (dB) (dB) - - -
1-3 0.09 10 12,38 2,38 5 5 5
1-3 0.09 5 9,2 4,2 5 4 5
1-3 0.08 0 7,9 7,9 5 4 4
1-4 0.06 -5 5,21 10,21 4 3 4
1-4 0.05 -10 1,1 8,9 3 2 2
Sˇum Auto
1-3 0.08 10 13,05 3,05 5 4 5
1-3 0.08 5 9,2 4,2 5 4 4
1-3 0.07 0 6,5 6,5 4 3 3
1-4 0.06 -5 4 9 4 2 3
1-4 0.05 -10 0,5 9,5 2 2 2
Sˇum Sprcha
1-3 0.1 10 12,18 2,18 5 4 5
1-3 0.09 5 9,8 4,8 5 4 4
1-4 0.09 0 7,12 7,12 4 4 4
1-4 0.09 -5 4,15 9,15 4 3 3
1-4 0.07 -10 1,56 8,44 4 2 3
Sˇum Vrtacˇka
1-3 0.07 10 11,8 1,8 5 4 5
1-3 0.06 5 10 15 5 4 4
1-3 0.06 0 6,8 6,8 4 3 3
1-3.5 0.05 -5 4,7 9,7 3 3 3
1-4 0.05 -10 2,56 12,56 2 2 2
Tabulka 5: Prˇehled vy´stupn´ıch u´daj˚u, nastaven´ı parametr˚u a hodnocen´ı metody modifikovane´ho
spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı.
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Sˇum Mixe´r
α β SNRin SNRout SNRE SIG BAK MOS
- - (dB) (dB) (dB) - - -
1-5 0.05 10 11,73 1,73 5 4 5
1-5 0.05 5 10,6 5,6 5 4 4
1-5 0.09 0 7,9 7,9 5 3 4
1-5 0.1 -5 5,17 10,17 4 3 4
1-5 0.1 -10 1,99 11,99 3 2 2
Sˇum Auto
1-5 0.07 10 11,3 1,3 5 5 5
1-5 0.01 5 10,6 5,6 5 4 4
1-5 0.01 0 6,4 6,4 4 4 4
1-5 0.01 -5 3,7 8,7 3 3 3
1-5 0.01 -10 1,01 11,01 2 2 2
Sˇum Sprcha
1-5 0.09 10 11,74 1,74 5 4 4
1-5 0.09 5 10,2 5,2 5 3 4
1-5 0.08 0 8,3 8,3 4 3 4
1-5 0.07 -5 5,9 10,9 4 3 3
1-5 0.06 -10 2,3 12,3 4 2 3
Sˇum Vrtacˇka
1-5 0.09 10 11,8 1,8 5 4 5
1-5 0.09 5 10 5 5 4 4
1-5 0.08 0 6,8 6,8 4 3 3
1-5 0.07 -5 4,7 9,7 3 3 3
1-5 0.05 -10 2,56 7,44 2 2 2
Tabulka 6: Prˇehled vy´stupn´ıch hodnot, nastaven´ı parametr˚u a hodnocen´ı metody pa´smove´ho
spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı.
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odecˇ´ıta´n´ı, jsem u vysˇsˇ´ıch hodnot SNRin nastavil na vysˇsˇ´ı hodnoty, protozˇe tato metoda le´pe odstranila
sˇum z pozad´ı. Proto jsem se snazˇil, aby ve vy´stupn´ım signa´lu nebyly zˇa´dne hudebn´ı to´ny a za´rovenˇ
sˇum byl minima´ln´ı. Na nizˇsˇ´ıch hodnota´ch jsem hodnoty β snizˇoval, vzhledem k tomu, zˇe sˇum i to´ny
byly pomeˇrneˇ silne´. Vysˇsˇ´ı hodnoty parametru β odstranily sˇum z pozad´ı v´ıce nezˇ zesilnily hudebn´ı
to´ny.
3.5 Spektra´ln´ı odecˇ´ıta´n´ı pomoc´ı Minimum Mean Square Estimator
Parametry te´to metody se nastavuj´ı pr˚ubeˇzˇneˇ podle rovnic (2.16) a (2.17). Skript spectral MMSE.m
byl pouzˇit pro testova´n´ı metody. Prˇehled vy´sledk˚u je zobrazen v Tab. 7.
Algoritmus MMSE potlacˇuje sˇum u´cˇinneˇ, avsˇak hudebn´ı to´ny ktere´ vznikaj´ı jsou rusˇive´
azˇ neprˇ´ıjemne´, neˇkdy dokonce neprˇ´ıjemneˇjˇs´ı nezˇ samotny´ sˇum a to u vsˇech hodnot SNRin a u vsˇech
druh˚u sˇumu.
3.5.1 Zhrnut´ı vy´sledk˚u metod spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı
Na obra´zku 12 mu˚zˇeme videˇt spektrogram zasˇumeˇne´ rˇecˇi sˇumem mixer. Na dalˇs´ıch obra´zc´ıch (13, 14, 15,
16) pak vid´ıme spektrogramy zvy´razneˇny´ch signa´l˚u pomoc´ı jednotlivy´ch metod spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı.
Metoda MMSE meˇla nejlepsˇ´ı vy´sledky co se ty´cˇe hodnot SNRout, avsˇak vytva´rˇela silne´ hudebn´ı to´ny.
Metoda pa´smove´ho odecˇ´ıta´n´ı je vhodna´ na potlacˇen´ı sˇumu jen do hodnot SNRin = 0 (dB), pak uzˇ signa´l
znehodnocuj´ı velmi silne´ hudebn´ı to´ny a vy´stupn´ı signa´l je zkreslen. Nejuniverza´lneˇjˇs´ı metoda je mo-
difikovana´ metoda spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı, ktera´ dosahuje dobre´ vy´sledky aj u nizˇsˇ´ıch hodnot SNRin
a za´rovenˇ vytva´rˇ´ı pomeˇrne ma´lo hudebn´ıch to´n˚u, ktere´ jsou prˇijatelne´ oproti ostatn´ım metoda´m.
Za´kladn´ı metoda spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı dosahuje nejhorsˇ´ı vy´sledky, na druhou stranu je nejjednodusˇ´ı
na implementaci a za´rovenˇ vy´pocˇetneˇ nejme´neˇ na´rocˇna´.
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Sˇum Mixe´r
SNRin SNRout SNRE SIG BAK MOS
(dB) (dB) (dB) - - -
10 11,05 1,05 5 4 5
5 9,04 4,04 5 4 4
0 7,99 7,99 5 3 4
-5 6,52 11,52 4 3 3
-10 4,68 14,68 4 2 2
Sˇum Auto
10 10,9 0,9 5 4 4
5 8,4 3,4 4 4 4
0 5,11 5,11 4 3 3
-5 2,17 7,17 3 2 3
-10 -1,4 11,4 2 2 2
Sˇum Sprcha
10 11,1 1,1 5 4 5
5 8,72 3,72 5 4 4
0 5,7 5,7 4 3 3
-5 3,37 8,37 3 3 3
-10 0,04 10,04 3 2 2
Sˇum Vrtacˇka
10 11,3 1,3 5 5 5
5 8,6 3,6 5 3 4
0 7,3 7,3 4 3 4
-5 5,4 10,4 4 2 3
-10 3,3 13,3 4 2 2
Tabulka 7: Prˇehled vy´stupn´ıch hodnot a hodnocen´ı metody algoritmu MMSE.
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Obra´zek 12: Spektrogram zasˇumeˇne´ rˇecˇi sˇumem mixer, SNRin = -5.
Obra´zek 13: Spektrogram zvy´razneˇne´ rˇecˇi pomoc´ı metody spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı, rˇecˇ byla znehodno-
cena sˇumem mixer, SNRin = -5.
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Obra´zek 14: Spektrogram zvy´razneˇne´ rˇecˇi pomoc´ı modifikovane´ metody spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı, rˇecˇ
byla znehodnocena sˇumem mixer, SNRin = -5.
Obra´zek 15: Spektrogram zvy´razneˇne´ rˇecˇi pomoc´ı metody pa´smove´ho spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı, rˇecˇ byla
znehodnocena sˇumem mixer, SNRin = -5.
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Obra´zek 16: Spektrogram zvy´razneˇne´ rˇecˇi pomoc´ı algoritmu MMSE spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı, rˇecˇ byla
znehodnocena sˇumem mixer, SNRin = -5.
3.6 Wiener˚uv filtr
Princip Wienerova filtra byl podrobneˇji uveden v kapitole 2. K testova´ni filtra byl pouzˇit skript
wiener.m. Simulace probeˇhli rovnako jako u metod spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı, vy´sledky jsou uvedeny
v Tab. 8
Wiener˚uv filtr byl u´spesˇny´ z hlediska potlacˇen´ı sˇumu, ktere´ bylo opravdu kvalitne´, ale jen prˇi
nizˇsˇ´ıch u´rovn´ıch sˇumu. Velky´ proble´m Wienerove filtrace vsˇak spocˇ´ıva´ v potla´cˇen´ı rˇecˇi na frekvenc´ıch,
ve ktery´ch se nacha´zej´ı silne´ sˇumove´ slozˇky, nebo kde se nacha´z´ı rˇecˇ s n´ızkou amplitudou. V tomto
prˇ´ıpadeˇ je rˇecˇ potlacˇena spolu ze sˇumem nebo sˇum nen´ı potlacˇen v˚ubec. To zp˚usobuje zkreslen´ı rˇecˇi
ve vy´stupn´ım signa´lu, ktere´ se zhorsˇuje se silneˇj´ıc´ım sˇumem. Tento efekt je cˇa´stecˇneˇ videˇt prˇi porovnan´ı
Obr. 17 a Obr. 18.
Nejveˇtsˇ´ı proble´my Wienerove filtraci deˇlaly sˇumy vrtacˇka a sprcha, ktere´ maj´ı energii je rozlozˇenou
v sˇirsˇ´ım frekvencˇn´ım pa´sme. U za´porny´ch hodnot SNRin byl vytvorˇen v pozad´ı novy´ sˇum, ktery´ byl
hodneˇ rusˇivy´ a neprˇ´ıjemny´. Signa´ly prˇed/po zvy´razneˇn´ı Wienerovou filtrac´ı jsou na Obr. 19, Obr. 20 a
Obr. 21.
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Sˇum Mixe´r
SNRin SNRout SNRE SIG BAK MOS
(dB) (dB) (dB) - - -
10 10,45 0,45 4 5 5
5 8,7 3,7 5 4 4
0 7,2 7,2 5 3 3
-5 6,01 11,01 2 3 2
-10 3,5 13,5 1 2 1
Sˇum Auto
10 10,57 0,57 5 5 5
5 8,2 3,2 4 4 4
0 5,7 5,7 3 4 3
-5 4,6 9,6 3 3 3
-10 3,1 13,1 2 3 2
Sˇum Sprcha
10 11,03 1,03 4 5 5
5 9,2 4,2 4 4 4
0 8,2 8,2 3 3 3
-5 5,9 10,9 2 2 2
-10 2,1 12,1 1 1 1
Sˇum Vrtacˇka
10 10,8 0,8 4 5 4
5 8,5 3,5 3 4 4
0 7,1 7,1 3 3 3
-5 4,7 9,7 2 3 3
-10 2,05 12,05 1 1 1
Tabulka 8: Prˇehled vy´stupn´ıch hodnot a hodnocen´ı Wienerove filtrace.
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Obra´zek 17: Spektrogram nezasˇumeˇne´ rˇecˇi.
Obra´zek 18: Spektrogram zvy´razneˇne´ rˇecˇi pomoc´ı Wienerova filtru, rˇecˇ byla znehodnocena sˇumem
mixer, SNRin = 0.
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Obra´zek 19: Spektrogram zasˇumeˇne´ rˇecˇi (horˇe) a spektrogram zvy´razneˇne´ rˇecˇi pomoc´ı Wienerova filtru
(dole), rˇecˇ byla znehodnocena sˇumem vrtacˇka, SNRin = -10.
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Obra´zek 20: Spektrogram zasˇumeˇne´ rˇecˇi (horˇe) a spektrogram zvy´razneˇne´ rˇecˇi pomoc´ı Wienerova filtru
(dole), rˇecˇ byla znehodnocena sˇumem sprcha, SNRin = -10.
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Obra´zek 21: Spektrogram zasˇumeˇne´ rˇecˇi (horˇe) a spektrogram zvy´razneˇne´ rˇecˇi pomoc´ı Wienerova filtru
(dole), rˇecˇ byla znehodnocena sˇumem auta, SNRin = 0.
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Za´veˇr
C´ılem te´to pra´ce bylo sezna´mit se s jednokana´lovy´mi metodami pro zvy´raznˇova´n´ı rˇecˇi, implementovat
vybrane´ metody v prostrˇed´ı Matlab a porovnat je.
V te´to pra´ci byl popsa´n proces prˇedzpracova´n´ı rˇecˇi, detektor rˇecˇove´ aktivity a vybrane´ jedno-
kana´love´ metody pro zpracova´n´ı rˇecˇi. Konkre´tneˇ bylo zpracovane´ Wienerovo filtrova´n´ı, spektra´ln´ı
odecˇ´ıta´n´ı, modifikovane´ spektra´ln´ı odecˇ´ıta´n´ı, pa´smove´ spektra´ln´ı odecˇ´ıta´n´ı a spektra´ln´ı odecˇ´ıta´n´ı
MMSE. Pro testova´n´ı implementovany´ch metod zpracova´n´ı rˇecˇi byly v MATLABu vytvorˇene´ skripty
pro jednotlive´ metody, pro proces prˇedzpracova´n´ı a detektor rˇecˇove´ aktivity. Byla zvolena nahra´vka
s muzˇsky´m hlasem, ktera´ byla na´sledneˇ zasˇumeˇna 4 druhy sˇumu. Vy´sledky testova´n´ı byly zpracova´ny
a jsou uvedeny v posledn´ı cˇa´sti pra´ce. Pro hodnocen´ı vy´sledk˚u byla zvolena jedna subjektivn´ı metoda
a jedna objektivn´ı metoda hodnocen´ı rˇecˇi.
Nejuniverza´lneˇjˇs´ı metodou se uka´zalo modifikovane´ spektra´ln´ı odecˇ´ıta´n´ı, ktere´ dosahovalo dobre´
vy´sledky u vsˇech testovany´ch sˇumu˚ na vsˇech u´rovn´ıch. Neju´cˇinneˇji odstranˇovaly sˇum Wiener˚uv filtr
a metoda spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı MMSE, ktere´ ale zp˚usobovaly neprˇ´ıjemne´ hudebn´ı to´ny v prˇ´ıpadeˇ
spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı MMSE a neprˇ´ıjemne´ zkreslen´ı signa´lu v prˇ´ıpadeˇ Wienerova filtru. Nejhorsˇ´ı
vy´sledky dosa´hla metoda spektra´ln´ıho odecˇ´ıta´n´ı.
Metoda zpracova´n´ı rˇecˇi pomoc´ı Wienerova filtra nen´ı prˇ´ıliˇs vhodna´ pro potlacˇova´n´ı sˇumu vzhledem
k zkreslen´ı vy´sledn´ıho signa´lu. Vhodne´ by bylo pouzˇ´ıt neˇktere´ modifikovane´ metody, ktere´ rˇesˇ´ı zkreslen´ı
vy´sledne´ho signa´lu, naprˇ. Iterativn´ı Wiener˚uv filtr.
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Seznam pouzˇity´ch velicˇin, symbol˚u a zkratek
DFT diskre´tn´ı Fourierova transformace
FFT rychla´ Fourierova transformace
IFFT rychla´ inverzn´ı Fourierova transformace
SNR odstup signa´l˚u od sˇumu
VAD detektor rˇecˇove´ aktivity
αp subtrakcˇn´ı parametr
δp prˇ´ıdavny´ subtrakcˇn´ı parametr
d(n) aditivn´ı nekorelovany´ sˇum
D(ω) modul spektra sˇumu
Dˆ(ω) modul odhadu spektra sˇumu
Dw spektrum sˇumu
D(.) rozptyl velicˇiny
E energie aktua´ln´ıho segmentu
Eseg kra´tkodoba´ energie segmentu
E (.) strˇedn´ı hodnota velicˇiny
Ey energie rˇecˇi
En energie sˇumu
Ep prahova´ energie
E0d prahova´ energie
H(ω) Wiener˚uv korekcˇn´ı faktor
Mn kra´tkodoba´ intenzita segmentu
s(n) cˇista´ rˇecˇ
S(ω) modul spektra cˇiste´ rˇecˇi
Sˆ(ω) modul odhadu spektra cˇiste´ rˇecˇi
tr hodnota prahu
t cˇas
w[n] diskre´tn´ı va´hova´c´ı funkce
y(n) zasˇumeˇna´ rˇecˇ
Y (ω) modul spektra zasˇumeˇne´ rˇecˇi
Yˆ (ω) modul odhadu spektra zasˇumeˇne´ rˇecˇi
γp subtrakcˇn´ı parametr
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